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Resumo 
 
Este trabalho apresenta uma abordagem computacional para classificação automática das microestruturas de um ferro 
fundido branco hipoeutético usando morfologia matemática binária. Tal abordagem assume especial importância porque os 
softwares comerciais não segmentam corretamente essas microestruturas, que são: cementita, perlita e ledeburita.  
Para validar o algoritmo automático de segmentação proposto neste trabalho, são analisadas 30 amostras de ferro fundido 
branco hipoeutético, sendo binarizadas através de um limiar automático obtido usando o menor número de pixel em um 
histograma.  
Os resultados obtidos são semelhantes aos da examinação visual humana, segmentando eficientemente a cementita, perlita e 
ledeburita separadamente, diferentemente dos sistemas comerciais, que classificam a perlita e a ledeburita com sendo uma 
única microestrutura.  
Portanto, a abordagem computacional proposto neste trabalho, baseada nas técnicas da morfologia matemática com 
operações binárias, oferece aos estudantes, engenheiros, especialistas e outros da área das Ciências dos Materiais mais uma 
opção para uma análise microestrutural. 
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1. Introdução 
 
O ferro fundido é uma liga ferro-carbono-silício bastante 
utilizado em aplicações industriais, tais como, base de 
máquinas operatrizes, cilindros para laminação, válvulas, 
corpos de bombas, engrenagens entre outras. As 
principais famílias dos ferros fundidos são: ferros 
fundidos brancos, cinzentos, nodulares, maleáveis e 
mesclados. As suas propriedades, como a de todos os 
materiais, são influênciadas pela sua microestrutura, 
sendo, portanto, de fundamental importância a sua 
caracterização. A metalografia quantitativa é utilizada para 
determinar a quantidade, a forma, o tamanho e a 
distribuição das fases e constituintes de uma 
microestrutura para uma posterior relação com as 
propriedades do material, sendo fundamentada no 
processo de segmentação e quantificação de 
microestruturas. 
A segmentação de imagens é um processo que tem como 
objetivo subdividir uma imagem em suas partes ou 
objetos constituintes, sendo fundamental para sistemas de 
análise de imagens digitais. O nível dessa subdivisão 
depende do objetivo que se quer alcançar, mas usualmente 
deve terminar quando os objetos de interesse são 
completamente isolados [1]. Em aplicações metalográficas, 
a segmentação consiste na separação das microestruturas 
constituintes do material em análise. 
A metalografia quantitativa convencional é cansativa, pois 
o especialista passa muito tempo exposto às altas 
luminosidades do microscópio, produzindo fadiga e 
gerando resultados (quantificações) não precisos. Para 
automatizar esse método arcaico, porém ainda muito 
utilizado, desenvolvem-se sistemas de processamento e 
análise de imagem que otimizam o processo de 
quantificação, gerando resultados mais precisos e em 
menor tempo [2, 3]. 
Nos sistemas comerciais para imagens digitais no geral, a 
quantificação de algumas microestruturas como a 
ledeburita II, na qual é formada por glóbulos de perlita e 
cementita, é quantificada erroneamente, pois os glóbulos 
de perlita e a matriz cementita são segmentados 
separadamente. 
Na Figura 1(a) é apresentada uma imagem original de um 
ferro fundido branco, em que a indicação na cor vermelha 
representa o constituinte ledeburita e as cores verde e azul 
os constituintes perlita e cementita, respectivamente. Na 
Figura 1(b) é apresentada a segmentação incorreta 
realizada pelos sistemas comerciais citados anteriormente. 
Diferentemente do algoritmo proposto neste trabalho que 
segmenta precisamente os constituintes cementita, perlita 
e ledeburita separadamente (Figura 10(b)). 
Ledeburita
Perlita
Cementita
 
a) 
 
 
b) 
Figura 1: imagem original de um ferro fundido branco a) e 
segmentada por um sistema comercial usual em ciências 
dos materiais b). 
 
Neste contexto, segmentação de microestruturas a partir 
de imagens metalográficas, a técnica de processamento e 
análise de imagens vem sendo cada vez mais utilizada em 
inúmeras atividades do conhecimento humano. 
Assim, buscando automatizar a análise estrutural durante a 
segmentação e quantificação de microestruturas, são 
desenvolvidos sistemas baseado em modelagem 
computacional. Por exemplo, Albuquerque et al. [4] 
utilizam uma rede neural artificial multicamadas 
(Multilayer Perceptron – MLP) para segmentar 
microestruturas de ligas ferrosas, comparando seus 
resultados com um sistema computacional bastante usado 
neste domínio. Após a comparação, Albuquerque et al. [4] 
concluem que a rede neural apresenta melhores resultado, 
e, em um segundo trabalho visando melhorar os 
resultados ainda mais, Albuquerque et al. [5] comparam 
duas topologias neurais aplicas sobre microestruturas de 
ferros fundidos, sendo elas a Kohonen Self-organizing 
Map (SOM) e a MLP, concluindo que a MLP apresenta 
melhores resultados [5]. 
Com isso, neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo 
computacional capaz de identificar e segmentar as 
microestruturas de um ferro fundido branco hipoeutético 
perlítico, que são cementita, ledeburita II (glóbulos de 
perlita e matriz cementita) e perlita, utilizando operadores 
morfológicos, uma vez que nenhum outro sistema é capaz 
de realizar este tipo de segmentação para o material 
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estudado. O algoritmo desenvolvido foi implementado em 
linguagem de programação C/C++. 
Nesse sentido, este artigo apresenta um algoritmo 
inovador para a análise de imagens de ligas ferrosas e 
otimiza o processo de segmentação de microestruturas 
através de morfologia matemática, que é uma poderosa 
técnica do processamento digital de imagem. 
Este artigo esta organizado da seguinte forma: na próxima 
seção, são apresentados os materiais e métodos 
empregados para a elaboração deste trabalho como, por 
exemplo, morfologia matemática, histograma e negativo 
de imagem. Na seção 3, é apresentado o algoritmo 
proposto neste trabalho, e em seguida, seção 4, os 
resultados e discussões não analisados. Por fim, na 
conclusão, são mostradas as principais vantagens do 
algoritmo proposto em relação a outros sistemas 
comerciais. 
 
2. Material e métodos 
 
Devido a sua resistência a abrasão em função de sua 
dureza elevada e boa resistência ao desgaste, sendo 
utilizado principalmente para revestimento e chapas de 
desgaste, e cilindros de laminação, i.e., além de grande 
dificuldade durante a segmentação microestrutural devido 
à diversidade e morfologia de suas microestruturas, o 
ferro fundido branco hipoeutetóide foi considerado neste 
trabalho. Dessa maneira, essa liga-ferrosa necessita de 
técnicas de processamento e análise de imagens digitais 
para segmentar essas microestruturas, sendo a morfologia 
matemática a técnica empregada neste trabalho. 
De forma literal, a palavra morfologia vem do grego e 
significa estudo das formas. Alguns conceitos básicos 
como erosão, dilatação, abertura e fechamento serão 
abordados nas próximas seções. Outros conceitos podem 
ser estudados na literatura, como em [1, 6-9]. 
A morfologia matemática, por apresentar resultados 
eficientes e eficazes quando corretamente empregada, é 
utilizada em diversas áreas como, por exemplo, 
segmentação e determinação do contorno de tumores de 
mama [10], extração automática de curvas de nível de 
carta topográfica [11], análise de orientações de textura 
[12], segmentação de imagens de ecocardiograma [8], 
entre outras áreas. Assim, a morfologia matemática mostra 
ser uma ferramenta de análise de imagens eficiente para 
aplicações que possuem, como parâmetro fundamental, a 
análise das formas dos objetos. 
 
2.1 Morfologia Matemática 
 
As primeiras pesquisas em morfologia matemática se 
deram na Escola de Minas de Paris com Matheron [13] e 
Serra [14]. Essa técnica descreve quantitativamente as 
formas e estruturas geométricas, sendo baseada na teoria 
dos conjuntos e na concepção de algoritmos, tornando-se 
uma das técnicas de Processamento Digital de Imagens 
importante na análise de formas. 
A base da morfologia matemática está no estudo de 
decomposições de operadores entre reticulados completos 
em termos de quatro classes de operadores elementares 
conhecidos por erosão, dilatação, fechamento e abertura 
[9]. 
Toda a teoria da morfologia matemática se fundamenta no 
uso de elementos estruturantes, que é uma máscara na 
qual pode assumir diferentes formas geométricas como, 
por exemplo, quadrado, triângulo, hexagonal, cruz, 
retangular, ponto e outros polígonos. Os elementos 
estruturantes são caracterizados como conjuntos definidos 
e conhecidos (forma e tamanho), que são comparados ao 
conjunto desconhecido presente na imagem de teste [14]. 
Com o resultado obtido através dessa técnica, é possível 
analisar o conjunto desconhecido na imagem a ser 
processada. 
As funções morfológicas são importantes no processo de 
segmentação de imagens, sendo a erosão, dilatação, 
abertura e fechamento as operações fundamentais. 
 
2.1.1 Erosão e dilatação 
 
Sejam A  e B conjuntos não vazios, sendo que A  
representa a imagem em análise e B  o elemento 
estruturante. Define-se matematicamente erosão binária 
para os conjuntos A  e B ( A   B ) em 2Z por 
{ | ( ) }A B Z B z Aθ = ⊆ , sendo caracterizada pela 
redução da cor branca sobre imagem analisada [8], e 
dilatação binária para os conjuntos A  e B  ( A ⊕ B ) 
em 
2Z por 
^
{ | [( ) ] }A B Z B z A A⊕ = ∩ ⊆ , na qual 
resulta na expansão da cor branca sobre imagem analisada 
[1]. 
Os operadores morfológicos dilatação e erosão, aplicados 
alternadamente numa imagem evidenciam melhor suas 
características, pois, permitem construir funções 
importantes como, por exemplo, gradiente morfológico, 
abertura, fechamento entre outras. 
 
2.1.2 Abertura e fechamento 
 
A abertura binária de um conjunto A por B é definida 
pela erosão de A por B , seguida da dilatação desse 
resultado por B , denotada por { }A B A B Bθ= ⊕ , 
causando o efeito de suavização no contorno, eliminando 
pequenas protuberâncias [1]. Invertendo-se a ordem das 
operações que definem a abertura, ou seja, dilatação de A
por B , seguida da erosão do resultado por B , produz-se 
a operação de fechamento, expressa por 
{ }A B A B Bθ• = ⊕ , resultando no preenchimento de 
pequenos orifícios e/ou lacunas no contorno da imagem 
analisada [1]. 
 
2.2 Histograma de imagem 
 
O histograma de uma imagem mostra a distribuição dos 
níveis de cinza da imagem analisada, fornecendo 
informações úteis para realizar realce, contraste, 
segmentação, entre outros processos de analises de 
imagens. 
O histograma é normalmente representado por um gráfico 
em barras que representa a distribuição dos níveis de cinza 
de uma imagem (para imagens de 8 bits, 0 a 255) na 
coordenada das abscissas e a quantidade de pixels com 
cada nível de cinza nas ordenadas [1]. Quando a imagem é 
escura, o gráfico do histograma se encontra próximo do 
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valor zero e quando a imagem é clara, o gráfico do 
histograma se aproxima do valor 255. 
Na Figura 2(a) é mostrada uma imagem de um aço ABNT 
1045 temperado e na Figura 2(b) seu histograma. 
 
   
a)   
 
b) 
Figura 2: aço ABNT 1045 a) e o seu histograma b). 
 
2.3 Binarização por limiar 
 
A limiarização é um processo que tem o objetivo de 
realçar conjuntos de pixels de uma imagem que ocupam a 
mesma faixa de níveis de cinza [1]. Normalmente essas 
faixas de pixel correspondem a objetos, permitindo que a 
limiarização seja utilizada para efetuar um realce de um 
objeto em relação ao fundo da imagem em questão. 
Quando a limiarização é utilizada para separar apenas duas 
regiões, denomina-se binarização por limiar. Um exemplo 
da aplicação de limiar na binarização de uma imagem é 
mostrado na Figura 3. Na Figura 3(a) é apresentada uma 
imagem de um ferro fundido cinzento em tons de cinza, 
enquanto que a Figura 3(b) ilustra o resultado da aplicação 
de limiar na binarização da imagem original. 
 
   
a)   
 
 
b) 
Figura 3: imagem de um ferro fundido cinzento original a) 
e binarizada b). 
 
2.4 Negativo de imagens 
 
O negativo de imagens consiste em reverter à ordem de 
preto para branco da escala de níveis de cinza e vice-versa, 
de tal forma que a intensidade luminosa dos pixels da 
imagem de saída decaia na medida em que a intensidade 
dos pixels da imagem de entrada aumente [1]. 
O negativo é útil em várias aplicações como, por exemplo, 
na visualização de imagens de raios-X, segmentação de 
imagens entre outras. A Figura 4(a) corresponde a uma 
imagem de um ferro fundido nodular binarizada, 
enquanto que na Figura 4(b) é mostrado o resultado da 
aplicação da de um negativo sobre a mesma imagem. 
 
 
a) 
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b) 
Figura 4: imagem de um ferro fundido nodular binarizada 
a) e seu negativo b). 
 
3 Algoritmo desenvolvido 
 
Inicialmente é obtido o histograma da imagem original 
para definir o ponto em que este histograma apresenta o 
menor número de pixel e este ponto será o limiar utilizado 
para binarizar à imagem de entrada. De acordo com a 
qualidade da imagem binarizada, são definidas as 
aplicações das operações morfológicas para a segmentação 
das microestruturas do ferro fundido branco. Na imagem 
ilustrativa da aplicação da nossa abordagem, Figura 6(b), 
utilizou-se, após vários ensaios empíricos, primeiramente 
o operador de fechamento e em seguida o de abertura, 
usando-se um elemento estruturante do tipo quadrático, 
pois oferecem melhores resultados na segmentação 
microestrutural. 
Realizadas essas operações, são realizados, por três vezes 
seguidas a erosão para eliminar os glóbulos de perlita, e 
posteriormente, também por três vezes seguidas, aplica-se 
a dilatação para segmentar a perlita, Figura 8(b). A 
quantidade de aplicações e os tipos de operadores 
morfológicos usados são peculiares a imagem ilustrativa 
neste trabalho, e foram obtidos após várias segmentações 
empíricas acompanhadas por um especialista em análise 
microestrutural até a obtenção da melhor segmentação. 
Após a correta segmentação, aplica-se uma simples 
operação de negação para obter a microestrutura 
cementita, conforme Figura 8(c). No conjunto de imagens 
trabalhadas para a elaboração deste trabalho, foram 
necessárias utilizar até 8 vezes a operação erosão e 
dilatação para uma segmentação satisfatória, por exemplo. 
Por fim, é realiza-se uma subtração da imagem dilatada 
com a imagem binarizada, para segmentar a ledeburita II, 
ver Figura 9(b). Como essa se apresenta na forma de 
pequenos glóbulos, são necessárias aplicações alternadas 
das operações de dilatação, erosão, abertura e fechamento, 
isto até conseguir uma segmentação satisfatória. 
Vale ressaltar que esta seqüência de operações é obtida 
empiricamente, de acordo com a qualidade da 
segmentação das microestruturas do ferro fundido branco 
acompanhada por um especialista em metalografia. Assim, 
a seqüência de aplicações morfológicas utilizada para 
ilustrar a segmentação das microestruturas do material 
utilizado neste trabalho será diferente para outra imagem 
metalográfica, uma vez que a distribuição, tamanho e 
forma dos glóbulos de perlita serão diferentes, bem como 
a microestrutura perlita, mas estas variações não alteram o 
desempenho da proposta abordada neste trabalho. Para 
isso, por exemplo, basta variar a magnitude (aumento) 
durante a aquisição da imagem.  Resultados e discussão 
Os testes realizados neste trabalho foram realizados 
considerando 30 amostras de ferro fundido branco 
hipoeutético a partir de operadores morfológicos básicos, 
erosão, dilatação, abertura e fechamento, aplicados em 
imagens binárias, utilizando o elemento estruturante 3 x 3 
tipo quadrático, implementados em linguagem de 
programação C/C++. 
Na Figura 5 é apresentado o histograma multimodal da 
imagem original (Figura 1a), em que é determinado o 
limiar, a partir da menor quantidade de pixel, para se 
aplicar na imagem original.  
 
 
Figura 5: histograma típico de um imagem em 
análise. 
 
O limiar obtido automaticamente oriundo do menor 
número de pixel pelo sistema para binarizar a imagem de 
uma amostra ilustrativa é o de 153, tal como observado na 
Figura 5. Os níveis de cinza entre zero e o limiar de 153 
representam à microestrutura cementita e os níveis de 
cinza com valores superiores a esse limiar, representam a 
perlita. Dessa forma, obtém-se uma imagem binária, em 
que as cores branca e preta correspondem às 
microestruturas cementita e perlita, respectivamente, de 
acordo com a Figura 6(b). 
Na Figura 6(a) é mostrada a imagem original em análise de 
um ferro fundido branco hipoeutético, em que são vistas 
as microestruturas cementita (branco), perlita (preto) e a 
ledeburita II (glóbulos de perlita com a matriz cementita), 
e na Figura 6(b) é apresentada à imagem binarizada com o 
limiar automático obtido anteriormente. 
 
  
a) 
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b) 
Figura 6: exemplo de imagem original em análise a) e o 
resultado da binarização b). 
 
A Figura 7(a) representa o resultado do fechamento, em 
que é visto a dilatação da região interna da perlita e a 
manutenção do tamanho dos glóbulos de perlita. Na 
Figura 7(b) tem-se o resultado da aplicação da abertura, na 
qual ocorre uma pequena erosão da perlita e uma grande 
redução dos glóbulos de perlita. 
 
  
a) 
 
 
b) 
Figura 7: exemplo do resultado da aplicação da operação 
fechamento a) e operação abertura b). 
 
Nas Figuras 8(a) e 8(b) são mostrados os resultados da 
erosão e dilatação, respectivamente, aplicados sobre a 
imagem, resultante da operação abertura. Nota-se que na 
imagem erodida ocorre à eliminação dos glóbulos de 
perlita e uma redução da perlita. Essa redução é 
recuperada através da dilatação utilizando o mesmo 
elemento estruturante da erosão. Dessa forma, recupera-se 
a região reduzida da perlita, mantendo a eliminação dos 
glóbulos de perlita e, conseqüentemente, obtém-se a 
segmentação da microestrutura perlita (cor preta). Em 
seguida é aplicado um negativo sobre a imagem dilatada 
para obter a segmentação da microestrutura cementita 
(cor preta), conforme apresentado na Figura 8(c). 
 
   
a) 
 
   
b) 
 
    
c) 
Figura 8: exemplo do resultado da aplicação da erosão a), 
dilatação na segmentação da perlita b) e negação para 
segmentação da cementita c). 
 
Na Figura 9(a) é apresentado o resultado da subtração da 
imagem dilatada com a imagem binarizada, mostrando os 
glóbulos de perlita (pontos pretos). Na Figura 9(b) tem-se 
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o resultado da segmentação da ledeburita II (cor preta) 
através de aplicações alternadas das operações 
morfológicas abertura, fechamento, erosão e dilatação. 
 
 
a) 
    
 
b) 
Figura 9: exemplo do resultado da operação de subtração 
a) e dilatação b) (segmentação da ledeburita II). 
 
4 Conclusões 
 
O algoritmo proposto neste trabalho realiza a 
segmentação das microestruturas do ferro fundido branco 
hipoeutético corretamente, diferentemente de sistemas 
comerciais e da metalografia quantitativa convencional, 
evidenciando sua principal contribuição. 
É necessário destacar a importância da aplicação do limiar 
adequado para binarização da imagem analisada. Neste 
trabalho o limiar é gerado automaticamente através do 
menor pico localizado em um vale, que é característico das 
amostras de ferro fundido branco, que realiza a 
binarização automática utilizando um limiar ótimo. 
O algoritmo, desenvolvido na plataforma Visual C/C++, 
é baseado em operações matemáticas utilizadas em 
Morfologia Matemática, que segmenta as microestruturas 
do ferro fundido branco hipoeutético. O algoritmo, após 
ser aplicado em 30 amostras diferentes desse metal, 
mostra-se eficiente e eficaz para a segmentação da 
microestrutura cementita, perlita e ledeburita II, pois, 
torna-se possível segmentá-las separadamente, ao 
contrário da aplicação de outros sistemas, que segmentam 
erroneamente os glóbulos de perlita e a perlita como 
sendo uma única microestrutura. 
Em conclusão, podemos dizer que o algoritmo 
desenvolvido oferece para os estudantes, engenheiros e 
especialistas e outros da área da Ciência dos Materiais 
mais uma opção de trabalho, otimizando o processo de 
segmentação do material em estudo e obtendo resultados 
satisfatórios e semelhantes ao da análise visual humana. 
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